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摘　要　时态数据分析通过捕捉时态数据的变化趋势，揭示数据中潜在的规律和模式，从而帮助做出

精准的预测和决策。近年来，受大模型强泛化能力的启发，许多工作将原本用于自然语言处理的大模

型拓展至时态数据分析领域，赋予了时态数据分析模型零样本、多模态推理的能力。但现有工作对基

于大模型的时态数据分析算法的系统性分类与讨论较少。因此，本文首先将现有工作整理成两类：基

于大语言模型的时态数据分析模型和时态基座模型，并分别按照在大模型工作流程中的优化方向进一

步进行分类，阐述了将大模型应用至时态分析算法的各类方法，并进行优缺点评估与适用场景分析，

为将大模型嵌入时态分析算法提供了参考；其次，总结出基于大模型的时态数据分析模型在零样本推

理任务下的性能较强；再次，与时态基座模型相比，由于基于大语言模型的时态分析模型能利用预训

练知识，因此表现出较好的泛化能力，且计算成本较低，但分析性能不如时态基座模型；最后，本文

强调了未来的工作挑战和可能发展方向。
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Abstract　 Temporal  data  analysis  helps  to  make  accurate  predictions  and  decisions  by  capturing  the

changing trends of temporal data and revealing the underlying rules and patterns. In recent years, inspired by

the  strong  generalization  ability  of  large  models,  many  works  have  extended  the  large  models  originally

designed for natural language processing to the field of temporal data analysis, which empowers the temporal

 
 

收稿日期：2025-04-27    修回日期：2025-07-04
基金项目：国家自然科学基金项目 (62472405)
作者简介：梁忻健，硕士，研究方向为时空数据挖掘； 姚迪 (通讯作者)，副研究员，研究方向为时空数据挖掘，E-mail：yaodi@ict.ac.cn； 文
永明，博士，研究方向为智能决策控制； 吕勇梁，工程师，研究方向为智能决策； 毕经平，研究员，研究方向为时空数据挖掘。 

电子信息

 

第 14 卷　第 5期 集　　成　　技　　术 Vol. 14　No. 5

2025 年 9 月 JOURNAL OF INTEGRATION TECHNOLOGY Sep.  2025

https://doi.org/10.12146/j.issn.2095-3135.20250427001
https://doi.org/10.12146/j.issn.2095-3135.20250427001
https://doi.org/10.12146/j.issn.2095-3135.20250427001
https://cstr.cn/32239.14.j.issn.2095-3135.20250427001
https://cstr.cn/32239.14.j.issn.2095-3135.20250427001
https://cstr.cn/32239.14.j.issn.2095-3135.20250427001
mailto:yaodi@ict.ac.cn


data  analysis  models  with  zero-shot  and  multimodal  inferences.  However,  there  are  fewer  systematic

classifications  and  discussions  on  temporal  data  analysis  algorithms  based  on  large  models  in  the  existing

works.  This  article  first  classifies  existing  works  into  2  categories:  temporal  data  analysis  models  based  on

large language models and temporal foundation models, further categorizes them respectively according to the

directions  of  targeted  optimization  in  the  large  model  pipeline,  describes  the  various  types  of  methods  for

applying the large models to the temporal data analysis algorithms, evaluates the strengths and weaknesses and

analyzes the applicability scenarios of each type of method, to provide methodological references for applying

the  large  model  to  the  temporal  data  analysis  model.  Then  it  is  concluded  that  the  temporal  data  analysis

models based on large models perform strongly under the zero-shot inference task. Because the temporal data

analysis  models  based  on  large  language  models  can  utilize  the  pre-training  knowledge,  they  exhibit  better

generalization  ability  with  lower  computational  cost  compared  to  the  temporal  foundation  model.  However,

the  analysis  performance  is  not  as  good  as  that  of  the  temporal  foundation  model.  Finally,  the  remaining

challenges and potential future research directions are highlighted.
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1    引　言

时态数据指具有时间维度的数据，主要分为

时序数据和时空数据。时态数据在现实生活中的

应用极其广泛，包括经济
[1]
、医疗

[2]
、气象

[3]
、交

通
[4]
、能源

[5]
和家居

[6]
等领域。时态数据分析通过

捕捉时态数据的变化趋势，揭示数据中潜在的规

律和模式，帮助相关人员做出精准的预测和决

策，在各应用领域中都发挥着重要作用。

近年来，得益于深度学习、自然语言处理

(natural language processing，NLP)和大规模数据

的快速进步，大模型在多个方面取得了显著突

破。大模型最初主要用于自然语言处理任务，即

大语言模型 (large language model，LLM)，如文

本生成、情感分析和机器翻译，但随着模型架构

和训练方法的进步，大模型的能力得到了显著扩

展，展现出强大的泛化能力，不仅能处理文本数

据，还在跨领域任务中取得了令人瞩目的成果。

受 LLM强大的零样本泛化能力启发，通过将大

模型与时态数据分析结合，可利用大模型强大的

泛化能力解决时态数据分析问题
[7]
。

时态数据中的时序数据与时空数据都具有时

间特性，均存在隐藏的时间模式信息。因此，结

合两种数据进行研究有助于读者更全面地了解基

于大模型的时态数据分析。时态数据分析的发展

历程可分为 4个阶段：统计算法、传统机器学习

算法、深度学习算法和基于大模型的算法。

在早期，时态数据分析主要依赖于经典的统

计模型，最具代表性的模型是自回归积分滑动平

均模型。这些模型基于线性假设，对时态数据进

行建模，通常用于预测、季节性分析和趋势检测

等任务。虽然这些方法相对简单、解释性强，但

主要依赖对数据的线性假设，有一定局限性，难

以捕获复杂的非线性特征。

随着数据量的增大和计算能力的提升，机器

学习方法逐渐被引入时态数据分析
[8]
。与传统的
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统计模型相比，机器学习模型 (如支持向量机、

随机森林等)能捕捉时态数据中的复杂非线性关

系。这些模型通过特征工程和序列化处理，可以

提升其数据分析的精确性。然而，该类方法虽能

处理更多元的模式，但由于其主要依靠特征工

程，且需要基于专家领域先验知识手动设计特

征，因此存在无法完全自动化特征提取和无法充

分挖掘数据中复杂的潜在模式等问题。

随着计算硬件的算力提升和数据集规模的不

断增大，深度学习逐渐兴起，尤其是循环神经网

络、长短期记忆网络、图神经网络和 Transformer
等模型在时态分析中的广泛应用，使得时态数据

分析进入了新阶段。这类模型能自动从数据中学

习时态特征，并捕捉远距离的时间依赖性，极大

提高了建模能力
[9-10]

。然而，深度学习算法具有

较强的数据依赖性，需要大量标注数据和计算资

源，且只有事先对模型进行训练才可使用，因此

该类方法存在泛化能力较弱和缺乏少样本、零样

本推理能力等缺点，这引起了基于大模型方法的

时态数据分析算法的兴起。

由于传统深度神经网络需要收集大量特定领

域的时态数据用于训练，且对数据的要求较高，

因此模型的训练时间较长、成本较高，且训练好

的模型只能应用于特定领域。受大模型具有较强

的泛化能力启发，为增强各种时态模型的泛化能

力和零样本推理能力
[11]
，许多研究人员也将大模

型运用到时态数据分析中，构建了各种基于大模

型的时态分析模型。与传统深度神经网络模型相

比，基于大模型的时态分析模型具有更强的泛化

性，预训练的模型能在各种时态分析任务上取得

较好性能。

基于大模型的时态数据分析算法已经被广泛

应用到各种实际任务中，如金融数据分析
[12-13]

、

医疗数据分析
[14-15]

、交通数据分析
[16-17]

和天气气

候分析
[18-19]

等。此外，已经有许多通用的分析算

法能应用于各种特定领域的时态数据分析任务

中
[20]
。虽然基于大模型的时态数据分析算法已经

得到广泛应用，且取得不错的效果，但具备时态

数据分析能力的大模型的发展仍处于初级阶

段
[21]
，也有一些工作表明，将大模型应用于时态

数据分析并非是一个很好的选择
[22-23]

，各类方法

在实际应用中也还存在着一些问题。

(1) 预训练的 LLM并不天然具备理解时态数

据的能力，不能充分发挥其强大的泛化性能。在

输入阶段，LLM处理的是离散词素 (token)，而

时间序列数据本质上是连续的，这导致时态数据

无法直接编辑或在自然语言中无损描述，进而导

致 LLM不能很好地理解输入的时态数据，推理

效果不佳。研究表明，LLM虽然有潜力完成时

态数据分析任务，但其只能完成简单的推理任

务，复杂推理能力差
[24]
。

(2) 时态数据结构复杂，难以与 LLM的输入

对齐。时态数据 (特别是时空数据)的数据结构并

不固定。这导致难以找到一种最优的嵌入方法使

得 LLM能输入各种时态数据。此外，不同的输

入数据可能具有不同的最优嵌入方法。嵌入方法

直接关系到 LLM的理解与推理能力。

(3) 重新训练模型难度高，计算成本大。为

解决上述问题，许多工作开始研究基座模型，将

专为时态数据设计的模型替换掉 LLM，但由于

基座模型需要在时态数据上对大模型进行重新训

练，而大模型参数量大，训练困难，且难以获取

庞大的数据集以训练大模型，因此构建基座模型

难以推广。

(4) 难以从自然语言输出中提取分析结果，

提取过程会损失分析性能。由于 LLM是为自然

语言设计的，且为使输出更符合人类的意图，对

LLM进行了对齐技术，导致其在时态数据分析

上的输出结果表现不佳。相关工作表明，基于人

类反馈的强化学习会影响 LLM在时序数据分析

上的性能
[25]
。

针对上述问题，尽管现在的方法在大模型推
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理流程的各阶段都有一定的改进，但这些问题仍

没有被很好地解决。

为让读者更全面地了解该领域的最新学术动

态与进展，本文系统地分类整理了相关工作，并

阐述了该领域仍面临的问题与未来发展方向。 

2    相关概念

 

2.1    大模型

大模型指在大量数据上进行预训练，并能在

多种下游任务中表现良好的深度学习模型，通常

具有非常大的参数规模，能处理复杂的任务，并

生成高质量的输出。大模型的核心思想如下：通

过在大规模数据集上进行预训练，捕捉广泛的语

言模式或其他领域的知识，从而在面对特定任务

时仅需少量调整或微调。近年来，随着大数据集

与算力的快速发展，由于大模型具有强大的泛化

能力与高可扩展性，因此越来越多的大模型被应

用到各领域中。例如，在计算机视觉领域，大视

觉模型被证明是可扩展的，可运用于各种下游任

务
[26]
；在NLP领域，GPT-4[27]和Llama 2[28]等LLM

凭借着极强的文本理解与生成能力，已被应用于

生活中的各方面。 

2.2    时序数据分析

X＝{x1, x2, · · · , xL} ∈ RL×D

xt ∈ RD t

时间序列数据是按时间顺序排列的一组数据

点，每个数据点通常与一个特定的时间戳相关

联，通常表示为   ，其中，

 为在时间    的数据点，D 为序列维度，

L 为序列长度。

时间序列分析可分为以下几类任务。

X＝{x1, x2, · · · , xL}
XH＝

{xL+1, xL+2, · · · , xL+H}

(1) 时序预测。时序预测指通过历史时间序

列数据，预测未来某一时刻或一段时间内的数值

或趋势。给定输入序列  ，时序预

测的任务是预测出序列 H 步的未来值  

 。

(2) 时序插补。时序插补指在时间序列数据

X＝{x1, x2, · · · , xL}
M＝{m1,m2, · · · ,mL} xt,d

mt,d

X̂ Ximputed＝X⊙M＋

X̂⊙ (1－M)

中填补缺失值。给定输入序列   ，

缺失值标记为   ，当    缺失时

 为 0，否则为 1，时序插补的任务是给出一个填

补序列  ，使得最终完整序列为 

 。

f (·) X

(3) 时序分类。时序分类指基于时间序列数

据进行分类。时序分类的任务是给出一个分类器

，将输入的序列   映射到 K 个类别中。

X＝{x1, x2, · · · , xL}
s＝{s1, s2, · · · , sL}

(4) 异常检测。时序异常检测旨在识别给定

时间序列数据中的异常或偏离正常模式的点。给

定输入序列  ，异常检测的任务是

给出每个时间点的异常值得分   ，

以判定某个时间点或输入序列的子序列是否为异

常状况。 

2.3    时空数据分析

Z＝{z1, z2, · · · ,
zL} i zi＝(ti, si) ti

si

时空数据指同时包含时间和空间信息的数

据，通常用于描述事物或现象在不同时间和空间

维度上的变化。时空数据的形式为 

，其中，第    个数据点为   ，  为该点

的时间数据，  为该点的空间数据。不同空间数

据的表示方式存在显著差异，因此无固定表示

形式，可以是坐标数据、图数据等。时空数据分

析的下游任务通常是特定场景下的应用，主要包

括时空数据预测、时空异常检测和时空数据生

成等。 

2.4    基于大模型的时态分析模型

基于大模型的时态分析模型是应用了大规模

预训练模型的时态数据分析模型。以核心模型在

设计时是否专门考虑时态数据作为分类标准，基

于大模型的时态分析模型可以分为基于 LLM的

时态分析模型和时态基座模型，本文将分别阐述

这两类模型的相关工作。

本文设计了一个统一的分类框架，对现有研

究依据其针对的优化方向进行分类。具体而言，

相关工作的创新点往往集中体现在对其中某一特

定模块的改进或优化上。大模型的推理流程通常
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可划分为 4个核心步骤：输入、嵌入、模型 (架
构)、输出。基于这一流程框架，根据研究重点

聚焦的模块差异，可将现有研究成果系统性地划

分为 4个对应类别：输入优化、嵌入优化、架构

优化和输出利用，整体的分类框架如图 1所示。

本文按照此分类方法对相关工作进行了总结，并

对每类方法进行优缺点评估与适用场景分析，阐

述不同方法之间的异同与发展趋势，为在不同任

务条件下选择将大模型嵌入时态数据分析模型的

方式提供参考。对于研究人员与用户来说，各类

时态数据分析算法具有不同的应用价值和优势。

 
 
 

w

Lag-L

-LLM

图 1　模型分类

Fig. 1　Models classification
 

(1) 输入优化。这类基于大模型的时态数据

分析算法往往以提示 (prompt)为基础或大量数据

集为基础，允许用户无须编写代码即可使用模型

完成时态数据分析任务，同时允许用户调用大模

型的应用程序接口，在无须本地部署模型的情况

下实现分析功能，有效降低了计算资源成本。

(2) 嵌入优化。这类基于大模型的时态数据

分析算法利用高效的方法将时态数据编码成嵌入

输入，泛化性能较强，在多种下游任务应用场景

中可以实现零样本、少样本推理，允许用户不进

行微调的情况下也能取得较好的分析性能。

(3) 架构优化。这类基于大模型的时态数据

分析算法一般是针对特定应用领域构建的模型，

当用户根据任务所在领域选择这类模型时，其性
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能往往优于通用模型。

(4) 输出利用。这类基于大模型的时态数据

分析算法将大模型作为工具，辅助用户在其他应

用中取得更好的性能。此类方法同样无须用户在

本地部署大模型，计算成本较低。 

3    基于大语言模型的时态分析模型

基于 LLM的时态分析大模型借助现有的

LLM，如 GPT-4[27]和 Llama 2[28]等，将 LLM应用

到时态分析任务中，以发挥 LLM的泛化能力。

时态数据分为时序数据和时空数据，时序数据有

固定格式，数据处理简单，而时空数据无固定格

式，不同数据之间的格式不同。两种数据与

LLM结合的方法差异大，因此根据模型处理数

据的形式，可分为时序分析模型和时空分析模

型。基于 LLM的时态数据分析模型的核心模

型、适用领域及任务和主要特点如表 1所示。

大模型的工作流程分为 4个步骤：输入、嵌

入、模型 (推理)、输出。基于 LLM的时序分析

模型除了模型固定为 LLM外，相关工作在其他

3个步骤均有针对性的优化或利用。各类基于

LLM的时态分析模型机制如图 2所示。输入优

化类模型主要将时态数据直接与 LLM的文本输

入对齐，利用 LLM的能力实现时态数据分析；

嵌入优化类模型主要为时态数据专门设置一个分

词器，将时态数据直接与 LLM的嵌入空间对

齐；输出利用则将 LLM作为一个辅助工具，将

LLM与其他算法结合进行数据分析。 

3.1    基于大语言模型的时序分析模型

LLM的泛化能力很强，在各领域的任务中

都表现出不错的性能。时序数据是一种结构化的

数据，与自然语言具有相似的序列特性，因此将

时序分析任务与 LLM结合较简单。相关工作主

要集中于通过提示工程、重新构建 LLM的某些

层 (如嵌入层 )和使用 LLM代理等方法实现

LLM与时态数据的结合。本节将相关工作分为

模型输入优化、模型嵌入优化和模型输出利用。 

3.1.1  模型输入优化

由于 LLM在大量语言文本数据上训练，因

此，LLM并不具备理解时序数据中时序模式的

能力。为使 LLM能从文本中捕获这种时序模

式，并应用到时序分析的下游任务中，则需要将

时序数据与 LLM的输入对齐。模型输入优化的

方法主要分为两类：一类方法直接将时间序列转

化为文本表示，并输入 LLM，以完成下游任

务；另一类方法则为时间序列专门设计一个分词

器，将时间序列转换为 token再输入 LLM中。

Gruver等 [25]
提出的 LLMTime模型和 Xue

等
[29]
提出的 PromptCast模型是直接将时序数据以

文本表示的典型方法。LLMTime模型直接将时

间序列数据编码为数字字符串，并将其转化为文

本补全任务。该方法去除了时序数据的小数点

外，还增加了空格，使 LLM的分词器为每个数

字分配一个 token，允许 LLM进行零样本时间序

列预测。而 PromptCast模型则先将时序数据嵌入

文本模板，再输入 LLM，预测范式不同于训练

神经网络，即将时序信息的输入转换为 prompt，
通过与 LLM问答的方式完成时序预测任务。该

模型设计了一系列 prompt模板，允许将时序数

据嵌入模板中，并输入 LLM，以获取分析结

果。PromptCast模型提供了一个“少代码”的视

角，使得非计算机领域工作者也能使用 LLM进

行时序预测。这类直接将时序数据转化为文本输

入 LLM的方法无须对大模型进行训练，无须在

下游任务上进行微调即可完成时序分析等任务。

然而，由于时序数据无法在自然语言中进行无损

描述，因此这类方法不能将时序信息完整地输入

模型中，存在分析性能损耗的问题。

为时序数据设计分词器能有效减少时序数据

转换为文本表示时的信息损失。Liu等[30]
提出了

UniTime模型，该模型有一个时序分词器，可将
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时序数据转换成 token，采用独特的语言-时间序

列的 Transformer模块整合文本和时序 token，以

解决时间序列域混淆的问题。该模型以 GPT2模
型

[58]
为主干重新设计了语言模型，可以显式地接

受传入的时间序列域信息，将来自不同输入空间

的时间序列对齐到语言模型的共同隐空间，实现

跨域泛化。为进一步兼容先进 LLM的训练范

式，ChatTime模型
[31]
将时间序列视作一门外语生

成嵌入，并使用现有的预训练 LLM，对 LLM进

行继续预训练和指令微调，以适配时间序列。该

模型具有语言和时序的双模态能力，除了能完成

传统的时序分析任务外，还具有时序问答等功

 

表 1　基于 LLM 的时态数据分析模型

Table 1　Temporal data analysis models based on LLM
 

类型 优化方向 模型 年份 核心模型 领域 适用任务 主要特点

基于
LLM的时序
分析模型

输入优化 LLMTime[25] 2023 GPT3/Llama2-70B 通用 预测 直接将时间序列数据编码为数字字符串

PromptCast[29] 2023 通用 (10个 LLM) 通用 预测 将时序数据嵌入文本模板再输入 LLM

UniTime[30] 2024 GPT2 通用 预测 设计了一个时序分词器，并采用
Transformer模块整合文本和时序 token

ChatTime[31] 2025 Llama-2-7B 通用 预测 将时间序列视作一门外语生成嵌入，并
使用现有的预训练 LLM进行微调

嵌入优化 GPT4TS[32] 2023 GPT2 通用 预测/分类/补全/
异常检测

重新设置了嵌入层，将时间序列数据映
射为 token，并输入到 NLP模型中

TEST[33] 2023 通用 (4个 LLM) 通用 预测/分类 通过时序实例、特性和文本原型对齐，
构建了一种时序 token范式

LLM4TS[34] 2023 (2025出版) GPT2 通用 预测 将时间序列归一化并切分成补丁输入
LLM中

Time-LLM[35] 2023 Llama-7B 通用 预测 在时间序列切分成补丁后引入了补丁重
编码模块

TEMPO[36] 2023 GPT2 通用 预测 提出了一种基于特征提取的软提示构建
方法

GPT4MTS[37] 2024 GPT2 通用 预测 针对时序数据和文本数据分别设计嵌
入层

输出利用 AutoTimes[38] 2024 GPT-2/OPT/Llama 通用 预测 将时间戳输入 LLM，以形成位置编码

TimeCP[39] 2025 通用 (默认 GPT-
4+BERT)

通用 预测 引入了两个独立的 LLM代理

TimeCAP[39] 2025 通用 (默认 GPT-
4+BERT)

通用 预测 在 TimeCP模型的基础上，增加了一个
多模态编码器

基于
LLM的时空
分析模型

输入优化 LLMMob[16] 2023 GPT3.5 交通 预测 将用户移动数据结合预设的 prompt输入
语言模型

LZ-NLP[40] 2025 通用 (15个 LLM) 交通 预测 将轨迹历史数据与上下文插入比
LLMMob更简单的 prompt模板

嵌入优化 UrbanGPT[11] 2024 Vicuna-7B 交通 预测 集成了一个多层次时间卷积网络的时空
编码器

TM-LLM[41] 2024 GPT2 交通 预测 为船只轨迹数据重新设计嵌入对齐

输出利用 TrafficGPT[4] 2024 通用 (4个 LLM) 交通 通用 使用 LLM构造交通领域辅助分析工具

UrbanCLIP[42] 2024 Llama-Adapter V2 城市计算 预测 使用 LLM构造图文对比对，基于图文
对比对训练 CLIP模型

NSI-GPT[43] 2023 ChatGPT 金融 预测 使用 LLM的图推理能力增强图神经网络

LA-GCN[44] 2025 BERT 动作识别 特征提取 将 LLM用于时空特征提取
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能。与直接将时序数据输入 LLM的方法相比，

该类方法能在一定程度上减少输入过程的信息损

耗；然而，由于 LLM并不具备理解时序 token的
能力，因此该类方法需要对 LLM进行进一步训

练，计算成本较高。 

3.1.2  模型嵌入优化

由于自然语言不具备无损表示时间序列数据

的能力，因此将时序数据直接转换成嵌入并输入

LLM是一种有效的对齐方法。Zhou等[32]
提出的

GPT4TS模型是首个将时序数据直接转换为嵌入

输入 LLM的工作，是后续许多工作的基线模

型。为解决缺乏大量训练数据的困难，该模型使

用了预训练的 NLP模型，并重新设置了嵌入

层，将时间序列数据映射为 token，并输入到

NLP模型中。该模型提出了一种冻结的预训练

Transformer，其中 Transformer块中的自注意力

层和前馈层被冻结，只有嵌入层、归一化层和输

出层需要训练。该工作证明了 Transformer模块

中的自注意力层的机制类似于主成分分析，从原

理上解释了将 LLM应用于时序分析的迁移学习

是有效的，为后续工作提供了重要的理论支撑。

在 GPT4TS模型提出后，后续的相关工作主要分

为两类。

一类工作进一步优化时序嵌入的性能，在

GPT4TS模型证明了将 LLM迁移至时间序列的

有效性的基础上，Sun等[33]
证明了软提示和监督

微调之间的等价性，并提出了 TEST模型。将多

变量时间序列转换为文本输入 LLM会变成单变

量序列，丢失大量时序特征，因此 TEST模型应

用了一种全新的嵌入方法。TEST模型未直接将

时序数据作为文本输入 LLM中，而是通过将时

序实例、属性与文本原型对齐，构建了一种时序

token范式，跳过了原 LLM的嵌入层，直接编码

嵌入到 LLM中，并训练生成一种软提示，让

LLM接受时序输入。该方法的性能与 GPT4TS
模型相似，在不同数据集上各有优劣。然而，这

些方法都没有很好地解决多尺度时序分析的问

题，因此，Chang等[34]
提出了 LLM4TS模型，旨

在解决 LLM与时序数据难以对齐和 LLM难以理

解时序数据的多尺度信息这两个问题。针对对齐

任务，该模型提出了两步解决方法，通过与

GPT4TS[32]类似的自回归目标法，将时间序列归

一化，并切分成补丁输入 LLM中，使 LLM与时

序数据特征对齐，再按照相应的时序分析任务进

 

大语言模型工作流程

LLM 推理

LLM 推理

LLM 推理

其他算法步骤

其他算法步骤

其他算法步骤

其他信息

图 2　基于 LLM 的时态分析模型机制示意图

Fig. 2　Schematic diagram of mechanism of temporal analysis models based on LLM
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行训练，以获得良好的泛化能力。针对激活

LLM理解多尺度信息的任务，该模型提出一种

两级融合策略，将时序数据的多尺度信息嵌入补

丁中，帮助激活 LLM进一步理解时序数据的能

力。由于 LLM4TS模型具有额外的时间序列对齐

和多尺度时间信息集成机制，因此该模型的预测

性能全面超过了 GPT4TS模型。此类优化时序嵌

入性能的方法直接将时序嵌入对齐 LLM输入，

无须考虑文本输入的对齐，但导致在文本上预训

练的 LLM损失了一定推理能力。

另一类工作则将时序数据与文本输入对齐，

选择将 prompt的嵌入拼接至时序嵌入之前，使

模型具有双模态能力。在 GPT4TS[32]模型对齐方

法的基础上，Jin等 [35]
提出了 Time-LLM模型，

在时间序列切分成补丁后引入了补丁重编码模

块，允许模型自适应地选择相关的输入信息，而

不离开语言模型预先训练的空间。这种方法可使

预训练模型无须更新参数即可产生所需的输出。

此外，该方法还引入了“提示前缀”，在输入处

理好的时序数据前，采用一个设定好的提示模

板，用额外的上下文信息丰富输入时间序列，并

以自然语言的形式为 LLM提供任务指令。同时

期提出的还有 TEMPO模型
[36]
，该模型采用了一

种基于特征提取的软提示构建方法，通过局部加

权回归的方法将时间序列输入分解为趋势、季节

性和残差 3个分量，并将各分量映射到隐空间

中。时间序列通过经典的“归一化-切分补丁”

的方法形成嵌入，与隐空间中的特征分量一同输

入到 LLM中，以实现时序预测。然而，这些方

法所输入的 prompt是固定的模板，跨模态推理

时的灵活性较差。因此，Jia等[37]
提出了GPT4MTS

模型，该模型采用基于 prompt的 LLM框架，可

以同时利用数值数据和文本信息进行多模态时间

序列预测。该模型支持自定义输入 prompt以辅

助时序分析，且针对时序数值数据和文本信息分

别设计嵌入层，并使用预训练好的 GPT-2模型作

为 LLM框架。此类将文本嵌入与时序嵌入对齐

的方法具有跨模态推理的能力，零样本、少样本

推理的性能更好。

针对嵌入对齐的模型需要微调训练 LLM的

一些神经网络层，对计算资源有一定需求。由于

时序数据以大语言模型能理解的格式进入大模

型，因此预测效果较好。相关研究表明，通过将

时间序列转换为补丁微调预训练的 LLM，并进

行时间序列预测，是一种前景较好的策略
[59]
。 

3.1.3  模型输出利用

由于 LLM的上下文理解能力很强，因此将

LLM视作工具，并将 LLM输出与其他传统时序

分析模型结合，能以较低的计算成本将 LLM应

用到时序分析中。Liu等[38]
提出了 AutoTimes模

型，利用 LLM的自回归特性实现时序预测。该

模型将时间戳输入 LLM，以形成位置编码，利

用该编码中的时间信息对齐同一时刻不同变量的

时序片段。该位置编码与时间序列分段输入

LLM，根据 LLM输出的 token，用自回归的方法

还原并输出时间序列段，以进行时序预测。随

后，Lee等[39]
提出的 TimeCP模型创造性地引入

了两个独立的 LLM代理，即上下文 LLM代理和

预测 LLM代理，利用 LLM的上下文理解能力进

行时间序列事件预测。该模型首先使用上下文

LLM代理，输入相应的 prompt将时间序列转化

为一段摘要，摘要包含了原始时间序列数据之外

的相关上下文理解。随后，预测 LLM代理根据

摘要对时间序列做出预测。实验表明，与单 LLM
代理的方法 (如 PromptCast模型

[29])相比，该模

型的性能更好。TimeCAP模型
[39]
则在 TimeCP模

型
[39]
的基础上，增加了一个多模态编码器，该编

码器引入了输入增强和 prompt增强，同时输出

预测结果和增强的 prompt，与 LLM代理相互补

充。TimeCAP模型将采样相关的文本摘要作为提

示增强，帮助预测 LLM代理做出预测。最终的

预测结果由多模态编码器的预测结果和预测
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LLM代理的预测结果融合而成。

此类模型具有无须训练大模型的特点，且允

许调用大模型的 API，在本地算力较低的情况下

也能使用大参数量的 LLM取得更好的分析性能。

然而由于此类模型完全冻结 LLM，因此可能存在

灵活性差、无法针对特定任务调整 LLM等缺点。 

3.2    基于大语言模型的时空分析模型

与时序分析不同，时空数据无统一的数据格

式，因此难以与 LLM对齐。即使能在某些数据

上与 LLM对齐，相关的模型也不能广泛地适用

于时空数据。因此，基于 LLM的时空分析大模

型的相关研究较少，主要以利用 LLM为主。与

时序分析模型类似，基于 LLM的时空分析模型

的相关工作也分为模型输入优化、模型嵌入优化

和模型输出利用。 

3.2.1  模型输入优化

由于时空数据结构复杂，难以在自然语言中

表述。因此，为将时空数据插入文本输入中，

Wang等 [16]
提出了 LLMMob模型，该工作探讨

了 LLM在人类移动预测任务中的潜力。该工作

的任务为预测移动轨迹，其方法为将用户移动数

据拆分为历史地点、当前停留地点、期望停留时

间等信息，结合预设的 prompt生成文本输入，

并输入 LLM，LLM输出预测的未来位置和相关

原因。该模型成功将 LLM迁移至时空预测任

务。为构建更简单、高效的轨迹预测模型，

Beneduce等 [40]
提出了比 LLMMob模型

[16]
更简化

的 LZ-NLP (language-based zero-shot next location
predictors)模型，将轨迹历史数据和上下文插入

更简单的 prompt模板，由 LLM进行轨迹预测的

零样本推理。

由于时空数据比时序数据更复杂，因此完整

地将时空数据以自然语言表述更困难，同时，

LLM并不天然地具有时空推理能力。由于这些

问题未被很好地解决，因此输入优化的基于

LLM的时空分析模型性能较低，相关工作较少。 

3.2.2  模型嵌入优化

LLM难以从自然语言中理解时空数据，因

此，在时空数据输入 LLM前，设计时空特征提

取器，并将时空数据转化为嵌入再输入 LLM成

为一种主流方法。在城市数据分析领域中，为解

决 LLM难以理解时空数据中固有时间演化模式

的问题，Li等[11]
提出了 UrbanGPT模型。该模型

具有一个由多层次时间卷积网络构成的时空编码

器，以不同分辨率捕获复杂的时间依赖关系。编

码后的时空嵌入通过一个由线性层构成的轻量化

对齐模块与 LLM的输入对齐，使得该模型在不

同的时空场景中具有较强的泛化能力。在航行轨

迹预测领域中，Nguyen等[41]
提出了 TM-LLM模

型，该模型直接丢弃了原始的 LLM文本嵌入

层，为船只轨迹数据重新设计嵌入对齐。该方法

利用一维卷积神经网络提取局部时空特征，利用

双向的长短期记忆网络提取长期依赖特征。提取

的两种特征经过融合后与 LLM的嵌入对齐，并

进行微调。LLM的输出经过回归卷积层得到对

船只的轨迹预测。通过特征提取方法将时空数据

转换为嵌入能激活 LLM对时空数据的理解能

力，比输入优化的模型的分析性能更好。 

3.2.3  模型输出利用

由于时空数据难以与 LLM对齐，因此模型

输出利用这一类方法的许多初期研究是将 LLM
作为其他模型的辅助工具，利用 LLM的输出协

助其他模型完成分析任务。输出利用的工作一部

分是将 AI代理应用于时空分析任务中，而另一部

分则是将 LLM作为特征提取器，帮助下游模型

在时空数据集上对各种模态的数据进行特征提取。

使用 AI代理的典型模型是 TrafficGPT模

型
[4]
，其使用 LLM构造交通领域辅助分析工具，

其中 LLM作为任务调度和评估的组件，理解用

户意图，调用专用小模型。这使得 LLM能接受

广泛格式的输入，同时也能提供专用基础模型精

确的分析结果。该模型赋予 LLM查看、分析和
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处理交通数据的能力，为城市交通系统的管理提

供有效的决策支持。

由于 LLM本身具备强大的多模态分析能

力，因此将 LLM作为特征提取器可以直接从多模

态数据中进行特征提取。在图片模态，UrbanCLIP
模型

[42]
使用 LLM为航拍图片生成高质量文本描

述，LLM作为图生文的模型构造图文对比对，

基于图文对比对训练 CLIP模型，从而生成文本

描述。该文本描述将与轨迹、坐标和路网等信息

一同进行对比预训练，以增强模型在城市视觉分

析下游任务中 (如人口预测、污染预测等)的表

现。在文本模态，Chen等 [43]
提出了 NSI-GPT

(network  structure  inference  via  ChatGPT)模型，

该模型利用 LLM的图推理能力增强图神经网

络。该方法将金融领域的新闻、公司信息和

prompt输入 LLM，并生成图信息，该信息将进

入后续的图神经网络，以构建“受影响的公司”

图关系，并用于后续股票价格的分析。在图模

态，Xu等 [44]
提出的 LA-GCN模型将 LLM用于

时空特征提取，该模型针对的是人类骨架动作序

列输入，并利用骨架运动模式识别行为。该模型

将骨架动作序列输入 LLM，并利用其知识辅助

所使用的图卷积网络进行动作识别。这 3项处理

不同模态数据的工作均表明可以使用 LLM作为

特征提取器，结合其先验知识，帮助专用模型提

高性能。

LLM的输出利用探索主要从 AI代理和特征

提取两方面展开。这些探索既规避了直接对齐时

空数据与 LLM的困难，又有效发挥了 LLM的语

义解析、知识推理和跨模态对齐优势，为时空数

据分析系统提供了高泛化性的解决方案。 

4    时态基座模型

时态基座模型也称为时态基础模型，是通过

大规模数据预训练得到的专门处理时态数据的预

训练模型，具备强大的特征提取和泛化能力，通

常基于海量数据训练，可通过微调适配多种下游

任务。相关工作在构建基座模型时，时序数据与

时空数据的数据处理方法差异极大，因此本节将

相关工作分为时序基座模型和时空基座模型

两类。

由于基座模型是为时态数据专门设计的，其

输出本身即服务于时态分析任务，因此按照大模

型推理的 4个流程：输入、嵌入、模型 (架构)、
输出，现有研究主要集中在除输出流程外的其

他 3个维度的优化，各类模型的机制如图 3所
示。输入优化模型主要采用大规模时态数据集

对 LLM进行训练，以得到时态数据专用的分

析模型；嵌入优化模型则主要设计专用的特征

提取器，再将生成的嵌入输入核心模型 (一般

为 Transformer)进行推理；架构优化模型主要

是针对时态数据的特点设计的一种专门的推理

架构。 

4.1    时序基座模型

时序基座模型采用大模型的基本思路，面向

时序数据构建专用的基座模型，拥有专用模型结

构与训练方法。该模型面向标准时间序列数据，

即已在时间步上对齐的单元或多元时间序列数

据。受 LLM在跨领域任务上取得显著突破的影

响，时序基座模型的相关工作主要通过大规模时

序数据训练构建基座模型。时序基座模型可以分

为模型输入优化、模型嵌入优化和模型架构优化

3个类别，各模型的参数量、数据量、适用领域

及任务和主要特点如表 2所示。 

4.1.1  模型输入优化

一些工作通过在大模型的输入阶段赋予大模

型理解时间序列分析的能力，以构建基座模型，

使模型在各种时序分析下游任务中能进行零样

本、少样本推理。时序基座模型面临的一大困难

是难以获取庞大的数据集来训练大模型，而

Garza等 [45]
提出的 TimeGPT模型则完全参考
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GPT模型的架构，在不同领域的数据集上进行广

泛的训练，TimeGPT的训练样本超过了 1 000亿
个，均来自开源数据集，其领域包括金融、经

济、人口统计学、医疗、天气、传感器、能源、

网络流量、销售、运输等。该方法通过大规模训

练提升了模型的推理能力，然而，该方法为闭源

模型，大型时序数据集仍然缺乏。因此，Goswami

等
[46]
针对大型公共时间序列数据集缺少和时序数

据集多样性缺乏等问题，编制了一个庞大且多样

化的时间序列数据集，称为时间序列堆，以实现

大规模的多数据集预训练。其使用掩码 Transformer
模型在该数据集上构建了 MOMENT时序基座模

型，该模型可以在各种时序分析下游任务上微调

并应用。同一时期，Liu等[47]
则将异构时间序列

 

LLM 推理

其他信息

其他算法步骤

其他算法步骤

其他算法步骤

图 3　时态基座模型机制示意图

Fig. 3　Schematic diagram of mechanism of temporal foundation models

 

表 2　时序基座模型

Table 2　Time series foundation models
 

优化方向 模型 年份 参数量 数据量 领域 适用任务 特点

输入优化 TimeGPT[45] 2023 未知 100 B 通用 通用 (预测/分类/补全/异常检测) 在不同领域的数据集上进行了广泛的
训练

MOMENT[46] 2024 40 M, 125 M, 385 M 1.13 B 通用 通用 (预测/分类/补全/异常检测) 编制了一个庞大且多样化的时间序列数
据集，实现时序基座模型的预训练

Timer[47] 2024 29 M, 50 M, 67 M 1 B 通用 通用 (预测/补全/异常检测) 将异构时间序列统一为单序列格式

嵌入优化 Lag-Llama[48] 2023 200 M 352 M 通用 预测 使用“滞后特征”捕捉时间序列数据的
历史依赖性

UniTS[49] 2024 未知 35 M 通用 通用 (预测/补全/异常检测) 使用 prompt框架将各种任务转换为统
一的 token表示

ROSE[50] 2024 7.4 M 0.89 B 通用 预测 使用补丁 token和寄存器 token，增强泛
化能力

Chronos[51] 2024 8 M, 46 M, 201 M,
710 M

84 B 通用 预测 借用现有的 LLM，并重新设计嵌入，
再对 LLM进行微调

架构优化 MOIRAI[52] 2024 14 M, 91 M, 311 M 27 B 通用 预测 提出基于编码器的掩码通用时序预测
Transformer架构
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统一为单序列格式，采用时序 Transformer架构

在 10亿个时间点上进行训练，形成 Timer模
型。这两个方法解决了该领域缺乏大规模数据集

及其训练的开源模型的问题。相关工作表明，Timer
模型在某些特定的数据集上是最优模型

[60]
。这些

模型取得了不错的零样本推理能力，然而，其缺

陷是数据集过于庞大，计算成本极高，其应用推

广可能会受到限制。 

4.1.2  模型嵌入优化

通过设计高效提取时序特征的专用架构形成

时序嵌入是降低重新训练一个基座模型的计算成

本的可行方法。将时序数据信息与额外信息一同

生成嵌入是构建嵌入优化基座模型的主要方法。

Rasul等 [48]
提出了 Lag-Llama模型，该模型使用

“滞后特征”捕捉时间序列数据的历史依赖性。

滞后特征指过去时间点的数据能帮助模型理解和

预测时间序列中的特定模式，如趋势或季节性。

通过观察历史值，Lag-Llama模型可以学习到特

定的模式，并以概率形式预测未来的值。该方法

虽然能有效捕获时序信息和进行预测，但其嵌入

方法相对固定，且仅适用于时序预测任务。为统

一各种时序分析的下游任务形式，Gao等 [49]

提出了一种通用的时序分析模型 UniTS，该模

型使用 prompt框架将各种任务转换为统一的

token表示，从而创建适用于所有任务的通用规

范，该 token表示法具有较强的灵活性，支持嵌

入不同的信息与设定分析任务，且该模型能通过

少量或无须额外训练即可适应新任务。然而，这

些方法仍然存在难以跨域泛化的问题。因此，

Wang等 [50]
提出的 ROSE模型则使用补丁 token

和寄存器 token，增强 ROSE模型从多训练域到

不同目标域的自适应转移的泛化能力。补丁 token
将时间序列切分成小块，而寄存器将来自多域数

据集的特定领域的信息聚类到寄存器 token中，

并在训练前将这些特定领域的信息存储在寄存器

中，与补丁 token一同输入到 Transformer模型中。

该模型是表现最佳的时序基座模型
[60]
。

此外，先借用现有的 LLM重新设计嵌入，

再对 LLM进行微调以构建时序基座模型，能有

效减少训练的计算成本。Ansari等 [51]
提出了

Chronos模型，该模型将时间序列按数值的

bin离散化，生成时序数据的“词表”，随后通

过掩码和交叉熵损失优化基座模型和词向量的嵌

入。嵌入通过一个语言模型预测输出，并映射回

最终的数值。此类方法的优势是允许该模型成为

LLM中一个“即插即用”的插件，可以迅速套

用到最新的先进 LLM上，并应用到时序分析任

务中。 

4.1.3  模型架构优化

针对时间序列专门设计的模型架构能高效完

成时间序列推理，减少计算成本。Woo等[52]
提出

了MOIRAI架构，其全称为基于编码器的掩码通

用时序预测 Transformer架构。该架构类似于普

通的 Transformer架构，是一个通用模块，允许

运用到各种时序分析任务中。该模型采用一种基

于不重叠补丁的方法，使用掩码编码器架构建模

时间序列。该架构可以“扁平化”多变量时间序

列，将所有变量视为单个序列。随后，通过多补

丁大小的输入投影层，将补丁投影到向量表示

中，并采用掩码表示需要预测的时间步。MOIRAI
架构提供了强大的零样本预测能力，在跨领域和

多样化频率的时间序列中均适用。 

4.2    时空基座模型

时空基座模型是一种用于处理时空数据的基

础模型，能同时捕捉空间和时间的复杂依赖关

系。由于时空数据没有固定的格式，因此难以在

时空数据分析领域构建一个通用模型。目前，时

空基座模型的相关工作较少
[61]
，发展仍处于初级

阶段。与时序基座模型类似，时空基座模型也可

以划分为模型输入优化、模型嵌入优化和模型架

构优化。时空基座模型的适用领域及任务和主要

特点如表 3所示。
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表 3　时空基座模型

Table 3　Spatio-temporal foundation models
 

优化方向 模型 年份 领域 适用任务 特点

输入优化 ClimateX[18] 2023 气象 通用 构建气象专用数据集，并用于训练 LLM

嵌入优化 OpenCity[53] 2024 交通 通用 构建了一种分布移位泛化的时空嵌入

UniST[54] 2025 通用 预测 设计了一种通用的时空嵌入方法，适配各种城市时空预测的场景

架构优化 W-MAE[55] 2023 气象 通用 将视觉 Transformer架构引入时空分析中

Pangu-weather[19] 2022 气象 预测 设计了一种 Transformer架构，并用于与地球的几何结构对齐

TFM[17] 2023 交通 预测/模拟 利用基于生成图 Transformer的图结构和动态图生成算法解决复杂的流量问题

STGCL[56] 2022 通用 预测 将对比学习纳入时空图预测中

SPGCL[57] 2022 通用 预测 通过最大化正负邻居之间的区分边际学习信息关系

 
 

4.2.1  模型输入优化

在不改动 LLM架构的前提下，通过构建专

用数据集训练 LLM是构建基座模型的一种方

法。ClimateX数据集
[18]
是一个全新的、精心设计

的、具有专家标记的数据集。使用该数据集训练

LLM，可对人类专家对气候相关陈述的置信度进

行分类。该类方法虽然具有一定的发展潜力，但

难以构建大量相关的专用数据集和需要大量人力

成本仍然是其面临的巨大挑战。 

4.2.2  模型嵌入优化

根据时空数据设计嵌入方法可以让模型更好

地提取数据中的时空特征。针对交通数据时空异

质性的固有挑战，Li等 [53]
提出了 OpenCity模

型。该模型构建了一种分布移位泛化的时空嵌

入，采用上下文归一化的方法实现零样本推理能

力，使用补丁嵌入实现高效的长期预测。随后分

别设计了时间上下文编码和空间上下文编码，以

捕获不同交通场景的时空特征，最后采用基于

Transformer架构的时空依赖建模实现时空预测。

该模型在 21个数据集上训练并评估，是时空基

座模型中采用数据集领域较多的模型。而 Yuan
等

[54]
提出的 UniST模型则采用了一种通用的时空

嵌入方法，允许模型适配各种城市时空预测的场

景。该嵌入方法利用一维卷积网络和图卷积网络

处理时空数据，并采用随机、管道、块和时态

4种掩码方法训练时空嵌入表示网络，并将生

成的时空嵌入与知识导向 prompt融合，使用

Transformer架构实现通用的城市时空预测任务。

该模型的嵌入方法更通用，与数据类型无关，场

景适用性比 OpenCity模型更好。 

4.2.3  模型架构优化

根据相关的时空数据分析任务，优化相应的

模型架构是提高分析性能的重要途径之一。相关

工作主要分为两类，一类侧重于针对应用领域设

计模型架构，另一类侧重于对模型设计高效的学

习方法。

设计模型架构的工作大多基于 Transformer
框架进行修改。在天气预测领域，Man等 [55]

提

出了 W-MAE模型，该模型创新性地将视觉

Transformer架构引入时空分析中。该方法使用掩

码自动编码器和视觉 Transformer构建了一个与

任务无关的天气预测基座模型，可以被微调至各

种特定任务。但该方法先将地球图展平成图片，

再使用视觉 Transformer进行分析，忽略了地球

的三维空间信息。随后 Bi等 [19]
提出了 Pangu-

weather模型，该模型是一个基于深度学习的快

速、准确的全球天气预报系统。根据该任务的时

空图输入为时间和地球坐标，该工作提出了一个
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3D地球 Transformer，专门设计了一种 Transformer
架构用于与地球的几何结构对齐，该方法的分析

维度更高，性能更好。在交通领域，TFM[17]

作为一个交通运输基础模型，主要利用基于生

成图 Transformer的图结构和动态图生成算法，

克服传统交通模型中结构复杂性和模型准确性

的挑战，解决复杂的流量问题。针对交通数据，

该模型将交通参与者表示为节点，交通关系表示

为边，以构成图数据。该工作表明 TFM具备从

真实数据中学习的能力，在交通领域具有广泛

应用。

设计学习方法的工作主要集中于对通用时空

基座模型的理论基础研究。Liu等[56]
提出了一个

通用的时空图预测基座模型 STGCL，该工作首

次将对比学习纳入时空图预测中。该模型主要针

对数据量不足导致模型过拟合、缺乏泛化能力的

问题，构建出时空图数据的正负对比对，采用对

比学习的方法提取时空图的语义信息：相关的时

空图的语义表示向量相似度最大化；不相关的时

空图的语义表示向量相似度最小化。基于对比学

习的自监督学习方法能有效解决模型泛化性能不

足的问题。类似的工作还有 Li等[57]
提出的自步

图对比学习方法 SPGCL。该方法通过最大化正

邻居和负邻居之间的区分边际学习信息关系，并

生成一个具有自步策略的最优图。该模型是一种

通用的时空学习模型，着重强调监控位置之间的

语义关系，能在确定的邻接信息不可用的情况

下，灵活实现图结构的构建。这些工作对其他时

空基座模型的设计具有启发性意义，支持其他模

型使用更高效的模型训练方法。

这些工作均表明，针对专业领域中的时空图

数据，设计专用的模型架构，并构建该领域的基

座模型是一种有潜力的时空数据分析方法。此类

方法仅针对特定领域的数据训练基座模型，能通

过减少数据类型来降低训练难度，是具有发展前

景的方法之一。 

5    总结与展望

本文分类介绍了基于大模型的时态数据分析

算法，对各类方法下的模型进行了比较分析。研

究结果表明，与传统分析算法相比，将 LLM引

入时态数据分析算法中能在一定程度上提升分析

的准确率，增强算法的泛化性和提高分析结果的

可解释性
[62]
，时态数据模态与 LLM的语义对齐

虽然仍面临重大挑战
[22]
，但现有研究已充分验证

了模态对齐的可行性与发展前景
[63-64]

。然而，与

专用小模型相比，大模型在零样本推理任务中展

现出更强的泛化能力
[62]
，但其分析精度可能不如

在相关数据集上重新训练过的小型模型
[23]
。

综合相关工作，基于大模型的时态数据分析

算法提供了一种全新的分析工具。该类算法允许

用户不进行微调或在少量数据上微调即可将这些

算法应用于相关任务上，有效解决了数据缺乏、

冷启动等问题。在各种基于大模型的时态数据算

法相关工作中，Transformer架构表现出强大的通

用性，能作为时态数据分析基座模型的核心架

构，针对特定任务设计的 Transformer衍生模型

则展现出更优的性能。但基于大模型的时态数据

分析算法的发展仍呈现初级阶段特征，主流方法

仍聚焦于对现有 LLM能力的直接调用，针对时

态数据特性进行深度模型微调的工作相对匮乏。

该领域未来的研究方向可能包括但不限于以

下 3个维度：一是持续拓展 LLM的时态数据理

解能力边界，可以通过更先进的训练方法提高

LLM在文本数据上的时态数据理解能力，也可

以通过设计创新的模型架构提高 LLM在理论层

面上的时态数据理解能力，后者对模型的性能提

升较大；二是研发适配时态数据特性的专用分词

器，将时态数据映射到 LLM能理解的文本空间

仍然是一个有价值的研究方向；三是在尺度定律

指导下通过扩展模型参数量释放大模型的潜在性

能，更大的参数量与训练数据量能提升大模型的
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推理性能。这些研究方向将共同推动时态数据分

析大模型从理论探索走向实际应用。
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